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et mode`les flous
FuRIA: a new feature extraction algorithm for brain-computer
interfaces using fuzzy and inverse models
Fabien Lotte, Anatole Le´cuyer, Bruno Arnaldi
Re´sume´
Re´sume´ et mots cle´s
Cet article propose un nouvel algorithme d’extraction de caracte´ristiques pour les Interfaces Cerveau-
Ordinateur (ICO) base´es sur l’e´lectroence´phalographie. Cet algorithme utilise les mode`les inverses
ainsi que le nouveau concept de Re´gion d’Inte´reˆt (RI) floue. Il peut automatiquement identifier les RI
pertinentes pour la discrimination ainsi que les bandes de fre´quences dans lesquelles ces RI sont les
plus discriminantes. Les activite´s calcule´es dans ces RI peuvent ensuite eˆtre utilise´es comme caracte´-
ristiques d’entre´e pour n’importe quel classifieur. Une premie`re e´valuation de l’algorithme, utilisant
une Machine a` Vecteurs Supports (SVM) comme classifieur, est pre´sente´e sur le jeu de donne´es IV de
la “BCI competition 2003”. Les re´sultats s’ave`rent prometteurs avec une pre´cision sur l’ensemble de
test allant de 85% a` 86% contre 84% pour le gagnant de la compe´tition sur ces donne´es. Enfin, nous
montrons que combiner ce nouvel algorithme avec des syste`mes d’infe´rence flous permet de concevoir
des ICO potentiellement interpre´tables.
interface cerveau-ordinateur (ICO), extraction de caracte´ristiques, mode`le inverse, localisation de
sources, classification, interpre´tabilite´, ensemble flou, e´lectroence´phalographie (EEG).
Abstract and keywords
In this paper, we propose a new feature extraction algorithm for electroencephalography-based Brain-
Computer Interfaces (BCI). This algorithm is based on inverse models and uses the novel concept of
fuzzy Region Of Interest (ROI). It can automatically identify the relevant ROI for discrimination as
well as the frequency bands in which these ROI are the most discriminant. The activity in these ROI
can be used as input features for any classifier. A first evaluation of the algorithm, using a Support
Vector Machine (SVM) as classifier, is reported on data set IV from BCI competition 2003. Results
are promising with an accuracy on the test set ranging from 85% to 86% versus 84% for the winner
of the competition on these data. Finally, we show that combining this new algorithm with fuzzy
inference systems enables the design of BCI that become “interpretable”.
brain-computer interface (BCI), feature extraction, inverse model, source localization, classifica-
tion, interpretability, fuzzy set, electroencephalography (EEG).
1 Introduction
Les Interfaces Cerveau-Ordinateur (ICO) sont des syste`mes de communication permettant a` un
individu d’envoyer des commandes a` un ordinateur uniquement par le biais de son activite´ ce´re´-
brale [WBM+02, PGN06, Bir06, CR07], celle-ci e´tant traite´e et mesure´e par le syste`me [WLA+06,
MBF+07]. Les ICO ont permis a` des personnes atteintes de handicaps se´ve`res d’utiliser, uniquement
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graˆce a` des variations volontaires de leur activite´ ce´re´brale, divers appareils de supple´ance fonction-
nelle tels que des prothe`ses [GHHP99, MPP08], des e´diteurs de texte [SD06, BKG+00] ou bien des
fauteuils roulants [RBG+07, VML+07]. Les ICO ont e´galement un nombre grandissant d’applications
dans le domaine de la robotique [MRMG04, LLA07b] ou bien du multime´dia et de la re´alite´ virtuelle
[LSF+07, LLR+06].
Mesurer l’activite´ ce´re´brale dans une ICO peut se faire de diffe´rentes manie`res [WLA+06], mais
la me´thode la plus utilise´e reste l’E´lectroEnce´phaloGraphie (EEG). En effet, l’EEG est une me´thode
d’imagerie ce´re´brale peu couˆteuse, non-invasive, portable et fournissant une bonne re´solution tempo-
relle [NdS05]. Ainsi dans cet article, nous nous inte´resserons uniquement aux ICO utilisant l’EEG.
L’objectif du traitement des signaux EEG est de de´tecter ou de distinguer diffe´rents e´tats mentaux
(aussi appele´s “taˆches mentales”), et d’associer une commande a` chacun de ces e´tats, c’est-a`-dire a`
chaque “classe” de signaux. L’identification de ces taˆches mentales se fait le plus souvent par des
me´thodes de reconnaissance de formes et repose donc sur deux e´tapes cle´s qui sont l’extraction de
caracte´ristiques [BFWB07] et la classification [LCL+07]. Le but de la premie`re e´tape est de de´crire
les signaux EEG par un faible nombre de valeurs pertinentes appele´es “caracte´ristiques” tandis que
la deuxie`me a pour objectif d’attribuer automatiquement une classe a` ces caracte´ristiques (la classe
de l’e´tat mental identifie´). Dans cet article nous nous inte´ressons a` l’extraction de caracte´ristiques,
domaine pour lequel l’exploration de nouveaux algorithmes s’ave`re ne´cessaire [MAM+06]. En effet,
les performances des algorithmes actuels restent encore relativement modestes et il serait inte´ressant
de pouvoir les interpre´ter c’est-a`-dire d’extraire de la connaissance des caracte´ristiques utilise´es dans
les ICO [MAM+06].
Dans cet article, nous proposons un nouvel algorithme d’extraction de caracte´ristiques s’appuyant
sur l’utilisation de mode`les inverses. De tels mode`les peuvent reconstruire l’activite´ dans le cerveau, en
utilisant uniquement les signaux EEG enregistre´s en surface du craˆne et un mode`le de la conductivite´
de la teˆte. L’algorithme propose´ se nomme FuRIA, acronyme de Fuzzy Region of Interest Activity.
Cet article est organise´ de la fac¸on suivante : la partie 2 pre´sente un e´tat-de-l’art de l’utilisation
des mode`les inverses pour la conception d’interfaces cerveau-ordinateur. L’algorithme FuRIA est
pre´sente´ dans la partie 3. Les parties 4 et 5 pre´sentent respectivement les choix d’imple´mentation de
l’algorithme ainsi qu’une e´valuation de celui-ci sur des donne´es de la “BCI competition 2003”. A` cette
occasion nous montrerons que l’utilisation de FuRIA en collaboration avec des syste`mes d’infe´rence
flous permet la conception d’ICO interpre´tables. En effet, il est ainsi possible de comprendre ce que le
syste`me a appris automatiquement, et donc d’en extraire de nouvelles connaissances. Enfin, la partie
6 propose une conclusion sur ces travaux ainsi que quelques perspectives.
2 Interfaces cerveau-ordinateur et mode`les inverses : un
e´tat-de-l’art
Bien que de nombreuses me´thodes d’extraction de caracte´ristiques aient e´te´ explore´es pour les
ICO [BFWB07], ce n’est que tre`s re´cemment que les mode`les inverses ont e´te´ conside´re´s comme une
me´thode potentiellement inte´ressante [QDH04, GGP+05, CLL06]. Cette partie propose un e´tat-de-
l’art de l’utilisation de ces mode`les inverses pour l’extraction de caracte´ristiques dans les ICO.
Les mode`les inverses permettent d’avoir acce`s a` une nouvelle information, a` savoir l’activite´ dans
le volume ce´re´bral. Cette information ayant de solides bases physiologiques, elle apparaˆıt comme
un nouveau type de caracte´ristiques particulie`rement inte´ressant. Les e´tudes mene´es jusqu’a` pre´sent
ont donc cherche´ a` e´valuer l’utilite´ de ces mode`les inverses comme extracteur de caracte´ristiques et
ont obtenu des premiers re´sultats tre`s prometteurs [LLA07a, BGM07, BCM+07, NKM08, KLH05].
Diffe´rents types de mode`les inverses ont e´te´ explore´s pour les ICO, tels que les mode`les distribue´s,
estimant l’activite´ d’un grand nombre de dipoˆles, mode´lise´s par des voxels (e´le´ments de volume),
distribue´s dans tout le cortex ou le cerveau. Dans cette cate´gorie on trouve par exemple les mode`les
inverses LORETA/sLORETA [CLL06, LNM06], ELECTRA [GGP+05] ou encore la me´thode de la
norme minimale ponde´re´e en profondeur [BCM+07]. Des auteurs ont e´galement utilise´ des mode`les a`
dipoˆle e´quivalent, estimant la position, l’intensite´ et l’orientation d’une ou de deux sources principales,
mode´lise´es chacune par un dipoˆle [QDH04, KLH05].
Dans le but de concevoir des ICO, les mode`les inverses sont ge´ne´ralement utilise´s de deux fac¸ons :
– Comme me´thode directe d’extraction de caracte´ristiques. Dans ce cas, la valeur de l’activite´
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ce´re´brale, reconstruite dans certaines Re´gions d’Inte´reˆt (RI) [CLL06, LNM06] ou bien la po-
sition des sources d’activite´ [QDH04, KLH05, WGWB05] sont directement utilise´es comme
caracte´ristiques servant a` de´terminer la taˆche mentale effectue´e.
– Comme me´thode de pre´traitement pre´ce´dant l’extraction de caracte´ristiques. Dans ce cas, le
mode`le inverse est utilise´ pour reconstruire les signaux correspondant au de´cours temporel de
l’activite´ de chaque voxel. L’e´tape d’extraction de caracte´ristiques est ensuite effectue´e sur ces
nouveaux signaux [GGP+05, BGM07, BCM+07, NKM08].
Ces me´thodes ont permis d’obtenir des re´sultats tre`s satisfaisant, ge´ne´ralement aussi bons voire
meilleurs que ceux existant dans la litte´rature. En effet, de plus en plus d’indices tendent a` montrer que
l’utilisation de mode`les inverses permettrait d’augmenter les performances du syste`me, en terme de
taux de reconnaissance correcte. Ainsi, il a e´te´ observe´ qu’extraire des caracte´ristiques dans le domaine
des sources (obtenues graˆce au mode`le inverse) serait plus efficace que de les extraire directement dans
le domaine des e´lectrodes (signaux bruts) [GGP+05, BGM07, NKM08]. Ces bons re´sultats peuvent
s’expliquer si l’on conside`re les mode`les inverses comme des filtres spatiaux base´s sur des a priori
physiologiques. Ils vont donc permettre de se concentrer sur l’information utile en e´liminant le bruit
provenant des autres re´gions ce´re´brales, non lie´es aux taˆches mentales effectue´es par le sujet.
En de´pit de ces re´sultats prometteurs, quelques limitations subsistent dans l’utilisation des mode`les
inverses pour les ICO. Il s’ave`re en effet difficile de concilier a` la fois la ge´ne´ricite´, c’est-a`-dire la
capacite´ de traiter n’importe quel type de taˆche mentale, et le fait de ge´ne´rer peu de caracte´ristiques.
En effet, plusieurs me´thodes base´es sur les mode`les inverses ne´cessitent de fortes connaissances a
priori concernant les me´canismes neurophysiologiques associe´s aux taˆches mentales utilise´es, et ne sont
donc pas du tout ge´ne´riques [QDH04, WGWB05, KLH05, LNM06, BCM+07]. Avec ces me´thodes,
il faut de´finir au pre´alable et a` la main quelles sont les RI a` utiliser. Ces me´thodes sont, pour
l’instant, limite´es a` l’utilisation de taˆches mentales faisant intervenir les aires motrices du cerveau.
Le fait d’utiliser des re´gions pre´de´finies pose de plus le proble`me de la spe´cialisation. En effet, il est
bien connu que chaque sujet posse`de ses propres spe´cificite´s, en termes de caracte´ristiques spatiales
(re´gions ce´re´brales mises en jeux), et fre´quentielles (bandes de fre´quences dans lesquelles ont lieu les
variations d’inte´reˆt) [dRMFn+02]. Ainsi, une me´thode non ge´ne´rique, car base´e exclusivement sur
des connaissances a priori, aura des difficulte´s a` s’adapter aux spe´cificite´s de chaque sujet, et n’aura
donc vraisemblablement pas des performances optimales.
Plusieurs me´thodes ge´ne´riques et automatiques, toutes base´es sur des mode`les inverses distribue´s,
ont e´te´ propose´es [GGP+05, BGM07, NKM08]. Leur principal inconve´nient vient du fait que pour
parvenir a` cette ge´ne´ricite´, ces me´thodes doivent extraire une ou plusieurs caracte´ristiques par voxel,
ce qui ge´ne`re globalement un tre`s grand nombre de caracte´ristiques. En effet les mode`les de teˆte
ge´ne´ralement utilise´s comportent des centaines ou des milliers de voxels. Ainsi, l’utilisation de tech-
niques de se´lection de caracte´ristiques [GGP+05, NKM08] ou de classifieurs parcimonieux [BGM07]
s’ave`re indispensable. Bien que cette solution soit satisfaisante et donne de bons re´sultats, le nombre
de caracte´ristiques utilise´es reste ge´ne´ralement relativement e´leve´, notamment en comparaison avec
le nombre de caracte´ristiques utilise´es par les me´thodes non ge´ne´riques [LNM06, QDH04]. De plus,
dans ces me´thodes, tous les voxels sont ge´re´s de manie`re inde´pendante, alors qu’ils sont ge´ne´ralement
de´pendants les uns des autres et devraient donc eˆtre regroupe´s au sein de re´gions ce´re´brales.
En 2006, Congedo et coll. ont propose´ une me´thode qui est a` la fois ge´ne´rique et ge´ne´ratrice
de peu de caracte´ristiques e´tant donne´ que les voxels sont regroupe´s en Re´gions d’Inte´reˆt [CLL06].
Cette me´thode, combinant un filtre spatial de´pendant des donne´es et le mode`le inverse sLORETA, a
permis d’obtenir des re´sultats comparables a` ceux du gagnant de la “BCI competition 2003”. Elle n’est
cependant pas comple`tement automatique et reste limite´e a` l’utilisation de deux RI dont l’extension
spatiale est difficile a` de´terminer [CLL06].
3 L’algorithme FuRIA
Dans ce papier, nous proposons l’algorithme FuRIA, qui est un algorithme d’extraction de ca-
racte´ristiques base´ sur les mode`les inverses distribue´s. Il est ge´ne´rique et automatique, peut utiliser
n’importe quel nombre de RI pertinentes et de´finir leur extension spatiale graˆce a` l’utilisation du
nouveau concept de RI floue. FuRIA est un algorithme d’extraction de caracte´ristiques avec appren-
tissage. En effet, il peut apprendre, a` l’aide d’exemples, quelles sont les RI pertinentes pour discriminer
des taˆches mentales donne´es ainsi qu’apprendre les bandes de fre´quences dans lesquelles ces RI re´-
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agissent. Cette partie de´crit le fonctionnement de cet apprentissage ainsi que l’utilisation de FuRIA
pour l’extraction de caracte´ristiques.
3.1 Architecture ge´ne´rale de l’algorithme d’apprentissage
Pour utiliser FuRIA, une phase d’apprentissage est ne´cessaire. Cet apprentissage a pour objectif
d’identifier les RI et les bandes de fre´quences dont l’activite´ permet de discriminer le mieux possible
les diffe´rentes taˆches mentales. L’apprentissage est effectue´ hors-ligne et est compose´ de 5 e´tapes
successives :
1. Analyse statistique : Une analyse statistique comparant l’activite´ entre les diffe´rentes classes
(taˆches mentales) est effectue´e pour chaque fre´quence et chaque voxel. L’objectif est d’identifier
les voxels dont l’activite´ pour une fre´quence donne´e peut discriminer les classes.
2. “Clustering” : Un algorithme de “clustering” est effectue´ afin de regrouper les voxels dont
l’activite´ est statistiquement discriminante sous forme de RI.
3. Fusion : Les RI obtenues a` des positions similaires, pour des fre´quences conse´cutives, sont fu-
sionne´es et identifie´es comme re´actives dans la bande de fre´quence re´sultant de la concate´nation
de ces fre´quences.
4. Adaptation : Pour chaque RI obtenue pendant la fusion, une autre analyse statistique est
effectue´e, afin d’enlever les voxels qui ne sont plus statistiquement discriminant dans la bande
de fre´quence identifie´e a` l’e´tape pre´ce´dente.
5. “Fuzzification” : Chaque RI est “fuzzifie´e”, c’est-a`-dire transforme´e en RI floue (cf. Partie
3.1.5) afin de de´finir correctement son e´tendue spatiale.
Les parties suivantes de´taillent ces diffe´rentes e´tapes.
3.1.1 Analyse statistique
Cette e´tape consiste a` comparer, en utilisant un test statistique, l’activite´ de chaque voxel, moyen-
ne´e sur une feneˆtre temporelle donne´e, entre les diffe´rentes classes. Cette analyse est effectue´e pour
chacune des Nf fre´quences conside´re´es. Pour cela les signaux EEG sont filtre´s dans une bande de fre´-
quence de 2 Hz autour de chaque fre´quence conside´re´e, et un mode`le inverse est utilise´ pour calculer
l’activite´ des diffe´rents voxels. Une fois l’analyse effectue´e, nous obtenons Nf cartes de statistiques,
chacune re´ve´lant quels sont les voxels dont l’activite´ est statistiquement diffe´rente entre les classes
pour la fre´quence correspondante. Nous appelons ces voxels “voxels significatifs”. Lors de la concep-
tion d’ICO binaires (utilisant seulement deux taˆches mentales), la famille des tests t peut eˆtre par
exemple utilise´e, tandis que pour concevoir des ICO multi-classes, la famille des ANOVA peut eˆtre
utilise´e.
3.1.2 Clustering
Pour chaque carte de statistiques calcule´e a` l’e´tape pre´ce´dente, un algorithme de clustering est
utilise´ dans le but d’agre´ger les voxels significatifs sous forme de RI. Pour utiliser cet algorithme,
un vecteur a` 4 dimensions [x, y, z, s] est associe´ a` chaque voxel significatif. Les coordonne´es x, y, z
sont les coordonne´es 3D du voxel dans le mode`le de teˆte choisi, et s la statistique du voxel obtenue
a` l’e´tape pre´ce´dente. Le but est de trouver les voxels significatifs qui sont spatialement regroupe´s
(c’est-a`-dire les voxels proches ou voisins), et qui ont des statistiques communes. Ce dernier point
permet principalement de ne pas agre´ger ensemble un voxel avec une statistique positive et un voxel
avec une statistique ne´gative. L’utilisation des coordonne´es spatiales des voxels significatifs en entre´e
de l’algorithme de clustering a pour objectif d’identifier quels sont les groupes de voxels significatifs
qui sont voisins ou proches les uns des autres. En effet, les voxels significatifs voisins ou proches
appartiennent tre`s vraisemblablement a` la meˆme source d’activite´. Il est cependant a` noter qu’aucune
contrainte topologique de type voisinage n’est utilise´e dans cet algorithme.
Une fois le clustering effectue´, tous les voxels dont les vecteurs associe´s appartiennent au meˆme
cluster, sont agrege´s dans la meˆme RI. Les RI tre`s petites, contenant seulement un ou deux voxels par
exemple, peuvent eˆtre supprime´es. En effet, physiologiquement, il est assez peu probable de trouver
une source d’activite´ ne contenant qu’un ou deux voxels. Ceci est d’autant plus vrai lorsque le mode`le
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inverse utilise´ est un mode`le basse re´solution tel que sLORETA [PM02]. En effet, de tels mode`les ont
tendance a` trouver des sources relativement ”´etale´es” spatialement.
A la fin de cette e´tape, un ensemble de RI pertinentes a e´te´ identifie´ pour chaque fre´quence.
Ide´alement, l’algorithme de clustering utilise´ doit pouvoir identifier automatiquement n’importe quel
nombre de clusters et ne doit pas faire d’hypothe`ses trop fortes quant a` la forme de ces clusters.
3.1.3 Fusion
Apre`s avoir identifie´ quelles e´taient les RI pertinentes pour chaque fre´quence individuelle, il faut
trouver quelles RI sont pertinentes dans quelles bandes de fre´quences. Pour ce faire, chaque RI Ω est
associe´e a` la fre´quence f a` laquelle elle a e´te´ trouve´e, puis la proce´dure suivante est effectue´e :
1. Parmi tous les couples (Ω; f), choisir deux couples (Ω1; f1) et (Ω2; f2) tels que le chevauche-
ment entre Ω1 et Ω2 soit e´leve´ et les bandes de fre´quences f1 et f2 soient conse´cutives ou
se chevauchent. Nous pouvons conside´rer qu’un chevauchement est e´leve´ si card(Ω1 ∩ Ω2) >
0.5 ∗min(card(Ω1), card(Ω2)) avec card(Ω) e´tant le nombre de voxels dans Ω ;
2. Remplacer les couples (Ω1; f1) et (Ω2; f2) par l’unique couple (Ω1 ∪ Ω2; f1 ∪ f2). Cela signifie
que nous avons choisi l’Union comme ope´rateur de fusion de RI ;
3. Retourner au point 1, jusqu’a` ce que plus aucune RI ne puisse eˆtre fusionne´e.
3.1.4 Adaptation
En raison de l’utilisation de l’Union comme ope´rateur de fusion, une RI Ω identifie´e comme re´active
dans la bande de fre´quence [fa; fb] peut contenir des voxels qui e´taient significatifs a` une fre´quence
comprise entre fa et fb mais qui ne le sont plus dans [fa; fb]. Par conse´quent, pour chaque RI trouve´e
a` l’e´tape pre´ce´dente, nous effectuons une autre analyse statistique pour les voxels appartenant a` la
RI, dans la bande de fre´quence qui lui est associe´e, afin de retirer ceux qui ne sont plus significatifs.
De plus, les statistiques obtenues a` cette e´tape vont eˆtre utilise´es lors de la prochaine et dernie`re
e´tape.
3.1.5 Fuzzification et concept de RI floue
Dans les RI de´finies jusqu’a` pre´sent, nous pouvons remarquer que tous les voxels n’ont pas, statis-
tiquement, le meˆme pouvoir discriminant. Cependant, ces voxels portent tous plus ou moins d’infor-
mation. De plus, pour un sujet donne´, les re´gions ce´re´brales correspondant a` des fonctions ce´re´brales
particulie`res ne sont pas bien de´finies : les limites de ces re´gions sont naturellement floues. De ce fait,
identifier quels sont les voxels qui doivent eˆtre garde´s dans une RI est un proble`me difficile.
Nous pensons que tous les voxels contenant de l’information devraient eˆtre dans la RI, mais que
ceux qui en contiennent moins, devraient eˆtre “moins” dans la RI. Nous proposons ainsi le concept de
RI floue, en s’appuyant sur la the´orie des ensembles flous de´veloppe´e par Zadeh [Zad96].
Une RI classique Ωc est de´finie par l’ensemble des voxels qu’elle contient. L’activite´ γΩc de cette





ou` γv est l’activite´ du voxel v.
Une RI floue Ωf n’est plus de´finie par un ensemble de voxels, mais par une fonction d’appartenance
floue µ. Cette fonction donne le degre´ d’appartenance, dans [0; 1], de n’importe quel voxel existant
dans la RI Ωf . De cette fac¸on, les RI floues ont des limites qui ne sont plus strictement de´finies et
sont donc naturellement “floues”. Du point de vue de la the´orie des ensembles flous de Zadeh, une RI





ou` Nv est le nombre total de voxels dans le mode`le de teˆte utilise´. Ce formalisme permet de ponde´rer,
au sein de la RI, chaque voxel en fonction de son pouvoir discriminant, et ainsi, d’utiliser efficacement
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toute l’information disponible. En guise de re´capitulatif, le tableau 1 propose une comparaison entre
RI classiques et RI floues, a` travers leur de´finition et le calcul de l’activite´ dans ces RI.
RI classique Ωc RI floue Ωf
De´finition Ωc = {v|v ∈ Ωc} Ωf = {v|µΩf (v) > 0}






Tab. 1 – Comparaison entre re´gions d’inte´reˆt classiques et re´gions d’inte´reˆt floues
Pour terminer l’apprentissage de FuRIA, toutes les RI Ω sont transforme´es en RI floues en associant
a` chacune d’entre elles une fonction d’appartenance floue µΩ. Cette fonction utilise les statistiques
calcule´es lors de l’e´tape pre´ce´dente afin d’identifier le pouvoir discriminant de chaque voxel. L’expres-
sion de cette fonction µΩ de´pend du mode`le inverse et du test statistique utilise´. Dans la partie 4
nous proposons une fonction d’appartenance floue adapte´e aux algorithmes que nous avons utilise´s.
Naturellement, une grande varie´te´ de fonctions d’appartenance floues peuvent eˆtre utilise´es en fonc-
tion de l’objectif vise´.
3.2 Extraction de caracte´ristiques avec l’algorithme FuRIA
Une fois l’apprentissage automatique de FuRIA termine´, un ensemble de RI floues Ωi, pertinentes
pour la discrimination, a e´te´ identifie´, ainsi que les bandes de fre´quence fi correspondant a` ces RI.
L’extraction de caracte´ristiques consiste alors, pour chacun des NΩ couples (Ωi, fi), a` filtrer les signaux
EEG dans la bande de fre´quence fi puis a` utiliser un mode`le inverse pour calculer l’activite´ γi dans
la RI Ωi. Cette activite´ est ensuite moyenne´e sur une feneˆtre temporelle donne´e. Enfin, les valeurs
de ces activite´s sont ensuite concate´ne´es en un vecteur de caracte´ristiques [γ1, γ2, . . . , γNΩ ] qui peut
alors eˆtre utilise´ avec n’importe quel classifieur, dans le but d’identifier la taˆche mentale effectue´e par
l’utilisateur.
4 Imple´mentation de l’algorithme
Graˆce a` sa de´composition en plusieurs e´tapes, FuRIA est un algorithme modulaire qui peut eˆtre
utilise´ avec diffe´rentes imple´mentations pour chacune de ces e´tapes. Ainsi, diffe´rents mode`les inverses,
diffe´rents algorithmes de clustering, diffe´rents tests statistiques ou diffe´rentes fonctions d’appartenance
floues peuvent eˆtre utilise´s. Cette partie pre´sente les me´thodes que nous avons utilise´es dans notre
imple´mentation afin d’e´valuer l’algorithme FuRIA.
4.1 Le mode`le inverse sLORETA
Nous avons choisi d’utiliser le mode`le inverse sLORETA (standardized Low Resolution Electro-
magnetic TomogrAphy) propose´ par Pascual-Marqui [PM02]. sLORETA est une solution line´aire,
distribue´e, discre`te et instantane´e du proble`me inverse. Le fait que cette me´thode soit line´aire est une
proprie´te´ essentielle e´tant donne´es les fortes contraintes temps re´el impose´es lors de l’utilisation en
ligne d’une ICO.
Ce mode`le inverse a l’avantage d’avoir de tre`s bonnes capacite´s de localisation (ce qui est essentiel
si l’on cherche a` interpre´ter les RI obtenues) et de ne pas avoir de biais de localisation en pre´sence de
bruit physiologique ou de bruit duˆ aux mesures [PM07]. Enfin, il a e´te´ de´montre´ expe´rimentalement
que l’algorithme sLORETA e´tait adapte´ pour la conception d’ICO base´e sur l’EEG [CLL06].
Pour comprendre comment sLORETA propose une solution au proble`me inverse, conside´rons
d’abord le proble`me dit“direct” [MML+04, PM99]. Celui-ci permet de calculer quels seront les signaux
EEG mesure´s en fonction de l’amplitude et l’orientation des dipoˆles dans le volume ce´re´bral, de la
position des e´lectrodes de mesure et des proprie´te´s de conductivite´ de la teˆte :
m = Kc (3)
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ou` m est le vecteur de dimension Ne des mesures instantane´es des signaux EEG (une mesure pour
chacune des Ne e´lectrodes), c le vecteur de dimension 3Nv repre´sentant l’activite´ et l’orientation de
chacun des Nv voxels (dipoles) a` un instant donne´. Dans c, les 3 composantes associe´es a` chaque voxel
correspondent a` l’intensite´ du courant dipolaire selon chacune des 3 coordonne´es spatiales. Enfin, K
est une matrice repre´sentant le mode`le des milieux conducteurs (c’est-a`-dire le mode`le de teˆte) ainsi
que la position des e´lectrodes de mesures. Re´soudre le proble`me inverse pour obtenir l’estimation cˆ
de l’activite´ des sources consiste donc a` re´soudre le syste`me d’e´quations suivant :
cˆ = Tm (4)
ou` T est l’inverse ge´ne´ralise´e de K, que l’on appelle matrice de transfert. Ce syste`me d’e´quations
admet une infinite´ de solutions, e´tant donne´ que le nombre de voxels utilise´s est tre`s supe´rieur au
nombre d’e´lectrodes. De plus, diffe´rentes configurations de sources peuvent donner lieu aux meˆmes
mesures en surface. Une solution re´gularise´e par moindres carre´s est la suivante :
T = KT (KKT + αRX)
+ (5)
ou` αR est un parame`tre de re´gularisation positif et X la matrice de centrage, pour exprimer les
donne´es en re´fe´rence moyenne commune. L’exposant T exprime la transposition, et l’exposant + la
pseudo-inverse matricielle. Dans le but d’ame´liorer la capacatite´ de localisation, sLORETA s’appuie
sur une standardisation de cette solution. Ainsi l’activite´ γv d’un voxel v est obtenue de la manie`re






ou` S = TK, avec Sv e´tant le v-ie`me bloc 3*3 de S. De meˆme cˆv est le v-ie`me triplet de cˆ.
Congedo a de´montre´ que l’e´quation 6 pouvait se re´e´crire sous forme quadratique [Con06] :
γv = m
T Qvm (7)














Ainsi, calculer l’activite´ γΩf dans une RI floue Ωf peut eˆtre fait graˆce a` un simple produit matri-
ciel :
γΩf = m




Cette formulation permet donc de calculer l’activite´ dans une RI floue de manie`re tre`s rapide e´tant
donne´ que QΩf peut eˆtre calcule´e hors-ligne et que sa taille ne de´pend que du nombre d’e´lectrodes
et pas du nombre de voxels conside´re´s.
Dans cette e´tude, nous avons utilise´ un mode`le de teˆte sphe´rique standard contenant 2394 voxels,
disponible dans le logiciel LORETA-key [PM]. Ce mode`le de teˆte est compose´ de trois sphe`res concen-
triques qui repre´sentent le scalp (la peau), les os du craˆne et le cerveau. Concernant la re´gularisation
dans sLORETA, nous avons utilise´ αR = 1000, cette valeur ayant e´te´ identifie´e comme e´tant la plus
adapte´e lors d’une e´tude pre´ce´dente pourtant sur les meˆmes donne´es [CLL06].
4.2 Test statistique
Lors de cette e´valuation nous avons utilise´ comme test statistique un test t avec permutations
multiples, comparaisons multiples, tel que propose´ par Holmes et coll. [HBWF96]. Cette me´thode
a l’avantage d’eˆtre non-parame´trique, de permettre le calcul exact de l’erreur de type I et d’avoir
e´te´ conc¸ue pour identifier les zones actives dans des images obtenues par Imagerie par Re´sonnance
Magne´tique (IRM). Elle apparaˆıt donc comme parfaitement adapte´e a` notre proble´matique. Lors de
nos e´valuations, non avons conside´re´ qu’un voxel e´tait significatif si la probabilite´ d’erreur de type I
qui lui e´tait associe´e e´tait infe´rieure a` α = 0.01.
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4.3 Algorithme de clustering
Comme algorithme de clustering, nous avons choisi d’utiliser l’algorithme “Mean Shift”, propose´
par Comaniciu et Meer [CM02]. En effet cet algorithme est e´galement non-parame´trique et peut
identifier n’importe quel nombre de clusters de formes quelconques. De plus, il a e´te´ re´cemment utilise´
pour segmenter des images IRM, ce qui est un proble`me relativement proche du notre [JAPAMBYS06].
Cet algorithme ne´cessite le choix d’une valeur pour son hyperparame`tre H. Ce parame`tre, appele´
parame`tre de lissage, permet de de´terminer la re´solution du clustering. Ainsi, une valeur basse de H
donnera lieu a` un grand nombre de petits clusters, tandis qu’une valeur e´leve´e donnera lieu a` un petit
nombre de grands clusters. Lors de nos e´valuations, nous avons utilise´ H = 2.
4.4 Choix des fonctions d’appartenance floues
Durant l’e´tape de fuzzification, nous avons eu a` choisir les fonctions d’appartenance floues les
plus adapte´es. Comme sLORETA posse`de une faible re´solution spatiale, les voxels significatifs avec
une relativement forte probabilite´ d’erreur de type I sont beaucoup plus nombreux que les voxels
significatifs avec une relativement faible probabilite´ d’erreur de type I. Par conse´quent, pour chaque RI
Ω, nous avons choisi une fonction µΩ donnant un degre´ d’appartenance qui de´croˆıt exponentiellement
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NΩs est le nombre de voxels dans la RI Ω ; pmin et pmax sont respectivement la probabilite´ minimale
et maximale, parmi les voxels de la RI, de rejeter correctement l’hypothe`se nulle H0 ; et pv est la
probabilite´ de rejeter correctement H0 pour le voxel v. Plus la RI est large, plus le nombre de voxels
avec une faible valeur de pv est grand lorsque l’on utilise sLORETA. Cela a e´te´ pris en compte en
rajoutant le terme NΩs au de´nominateur de σmax.
Une contrainte de FuRIA est la ne´cessite´ d’utiliser un nombre d’e´lectrodes suffisamment grand
pour pouvoir obtenir une solution correcte au proble`me inverse. La phase d’apprentissage de FuRIA
peut e´galement s’ave´rer longue si l’analyse statistique utilise´e est couˆteuse en temps de calcul, comme
c’est le cas pour les tests avec permutations que nous avons utilise´s. L’apprentissage s’effectuant
hors-ligne, cette limitation n’est cependant pas critique.
5 E´valuation
Cette partie pre´sente une premie`re e´valuation de l’algorithme FuRIA, sur des donne´es de la “BCI
competition 2003”. Tout d’abord les donne´es EEG utilise´es sont pre´sente´es puis les re´sultats ob-
tenus sont de´crits. Enfin, nous verrons comment exploiter ces re´sultats afin de concevoir une ICO
interpre´table.
5.1 Jeu de donne´es EEG
Nous avons utilise´ le jeu de donne´es IV de la “BCI competition 2003” [BMC+04]. Ces donne´es
contiennent des signaux EEG enregistre´s alors qu’un sujet tapait sur un clavier avec un doigt de sa
main gauche ou droite. Les signaux EEG ont e´te´ e´chantillonne´s a` 100 Hz, enregistre´s avec 28 e´lectrodes
et contenaient les 500 ms pre´ce´dant la frappe effective sur le clavier. Les donne´es contenaient un
ensemble d’apprentissage compose´ de 314 essais, e´tiquete´s avec leur classe d’appartenance, ainsi qu’un
ensemble de test comportant 100 essais, non e´tiquete´s. Ainsi, pour la compe´tition, les participants
devaient identifier, en s’aidant de l’ensemble d’apprentissage, la main qui allait eˆtre utilise´e pour
chaque essai de l’ensemble de test. Il s’agissait donc d’un proble`me de classification binaire ou` les
classes e´taient “gauche” et “droite”. Le gagnant e´tait celui dont l’algorithme permettait d’obtenir le
plus grand taux de reconnaissance correcte.
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5.2 Re´sultats de l’extraction de caracte´ristiques avec FuRIA
Nous avons entraˆıne´ l’algorithme FuRIA sur l’ensemble d’apprentissage fourni. Nous avons consi-
de´re´ les fre´quences comprises entre 3 Hz et 45 Hz, avec un pas de 1 Hz. Nous nous sommes focalise´s
sur la feneˆtre temporelle comprenant les dernie`res 250 ms pour chaque essai, c’est-a`-dire que l’activite´
calcule´e dans les diffe´rentes RI e´tait moyenne´e sur cette feneˆtre temporelle. Les filtrages passe-bande
ont e´te´ effectue´s a` l’aide de filtres a` Re´ponse Impulsionnelle Finie (RIF). Suite a` son apprentissage,
FuRIA a identifie´ cinq RI floues discriminantes, ge´ne´rant ainsi des vecteurs de caracte´ristiques de
dimension 5. Ces RI et leurs bandes de fre´quences correspondantes sont pre´sente´es sur la Figure 1.
13 Hz 13 Hz 15-36 Hz 15-16 Hz 18-28 Hz
Fig. 1 – Les RI floues (en noir) et leurs fre´quences correspondantes qui ont e´te´ automatiquement obtenues
par FuRIA. Ces images ont e´te´ obtenues a` l’aide du logiciel LORETA-key [PM]. Le cerveau est repre´sente´
en vue de dessus, la partie frontale oriente´e vers le haut.
Nous pouvons remarquer que FuRIA a trouve´ deux RI dont les fre´quences correspondantes sont
dans le rythme µ (13 Hz) et trois RI avec des fre´quences dans le rythme β (15-16 Hz, 15-36 Hz, 18-28
Hz). De plus, les RIs trouve´es se situent au niveau des aires motrices des cortex gauche et droit. Ceci
s’ave`re eˆtre tre`s cohe´rent avec la litte´rature concernant les effets de l’intention de mouvements sur l’ac-
tivite´ ce´re´brale. En effet, on sait que cela provoque des variations (en anglais appele´es “Event Related
Desynchronisation” lors de diminutions de l’amplitude du signal et “Event Related Synchronisation”
lors d’augmentations de cette amplitude) de l’amplitude des rythmes µ et β au niveau des cortex
moteurs et sensorimoteurs [Pfu99]. Ainsi, ces observations montrent un avantage de l’extraction de
caracte´ristiques base´e sur les mode`les inverses, et donc un avantage de FuRIA : les caracte´ristiques
extraites (et apprises) semblent interpre´tables, puisqu’elles nous renseignent sur les re´gions ce´re´brales
et les bandes de fre´quences implique´es par les taˆches mentales utilise´es. Ainsi, un tel algorithme
pourrait eˆtre utilise´ pour tester et e´valuer diffe´rentes taˆches mentales tout en extrayant, par la meˆme
occasion, de la connaissance sur le fonctionnement ce´re´bral relatif a` ces taˆches. Il convient de noter
que nous avons utilise´ au sein de sLORETA un mode`le de teˆte standard et non re´aliste (car mode´li-
sant simplement la teˆte comme trois sphe`res concentriques). Afin d’avoir une localisation de sources
plus pre´cise et plus exacte, et donc une meilleure interpre´tabilite´, il serait inte´ressant de travailler
avec un mode`le de teˆte re´aliste correspondant a` l’anatomie du sujet, c’est-a`-dire avec un mode`le de
teˆte ge´ne´re´ a` partir d’images IRM (Imagerie par Re´sonance Magne´tique) de la teˆte du sujet.
5.3 Classification
Pour classifier les caracte´ristiques extraites en utilisant FuRIA, nous avons utilise´ une machine a`
vecteurs supports (SVM) line´aire, parfois aussi appele´e Se´parateur a` Vastes Marges [Bur98, Cor02].
Ce classifieur est re´pute´ pour son efficacite´ et ses tre`s bonnes capacite´s de ge´ne´ralisation. Dans le
domaine des ICO, il a fait preuve de son efficacite´ dans de nombreuses e´tudes et est de´sormais l’un des
classifieurs les plus populaires [LCL+07]. Ce classifieur a e´te´ entraˆıne´ sur l’ensemble d’apprentissage et
ensuite utilise´ pour classifier les caracte´ristiques de l’ensemble de test. La valeur optimale du parame`tre
de re´gularisation du SVM a e´te´ se´lectionne´e par validation croise´e. Les taux de reconnaissance obtenus
apre`s 100 re´pe´titions d’apprentissage/test sont rapporte´s dans le tableau 2 et compare´s avec deux
autres me´thodes : celle du gagnant de la compe´tition [WZL+04] et une me´thode utilisant les mode`les
inverses que nous avons propose´e pre´ce´demment [CLL06]. Les re´sultats obtenus avec FuRIA sans
l’e´tape de fuzzification (cf partie 3.1.5) sont aussi rapporte´s dans le but d’e´valuer l’apport de la
fuzzification.
Nous pouvons remarquer que la me´thode utilisant FuRIA avec fuzzification atteint le plus haut
score avec un taux de reconnaissance allant de 85% a` 86%. Ces re´sultats sugge`rent que les caracte´ris-
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Tab. 2 – Comparaison de diffe´rentes me´thodes en termes de taux de reconnaissance sur l’ensemble de
test du jeu de donne´es IV de la “BCI competition 2003”.
Me´thode Taux de reconnaissance
Gagnants “BCI competition 2003” [WZL+04] 84 %
Travaux pre´ce´dents [CLL06] 83 %
FuRIA sans fuzzification 80-82 %
FuRIA avec fuzzification 85-86 %
tiques extraites avec FuRIA sont tre`s discriminantes, e´tant donne´ qu’elles sont peu nombreuses mais
permettent de bons re´sultats de classification. Nous pouvons aussi remarquer que lorsque l’on utilise
FuRIA sans fuzzification, les re´sultats sont moins bons, ce qui montre l’inte´reˆt d’utiliser le concept
de RI floue. En effet ce concept semble permettre d’utiliser plus efficacement l’information utile, et
donc d’augmenter les capacite´s de reconnaissance du syste`me. Enfin, il est inte´ressant de remarquer
que dans les me´thodes propose´es dans [CLL06] et [WZL+04], des filtres spatiaux de´pendants des
donne´es ont e´te´ utilise´s pour augmenter les performances. Ces filtres sont respectivement les motifs
spatiaux communs (“Common Spatial Pattern” en anglais) et la de´composition en sous-espaces com-
muns (“Common Sub-Space Decomposition” en anglais). Cela sugge`re que combiner FuRIA avec des
filtres tels que ceux de´crits dans [CLL06] pourrait encore ame´liorer les re´sultats.
5.4 Vers des interfaces cerveau-ordinateur interpre´tables
Dans la partie 5.2 nous avons mis en avant le fait que les caracte´ristiques apprises et extraites a`
l’aide de FuRIA semblaient interpre´tables. En ceci FuRIA re´pond a` un des proble`mes pose´s par la
communaute´ ICO, a` savoir le manque de caracte´ristiques dont on peut extraire de la connaissance
[MAM+06]. Les caracte´ristiques extraites avec FuRIA nous permettent de savoir quelles sont les RI
et les bandes de fre´quences mises en jeu par un certain nombre de taˆches mentales. Elles ne nous
permettent pas de savoir quelles valeurs de l’activite´ dans ces re´gions et fre´quences sont associe´es a`
quelles taˆches mentales. Dans le but de faire un pas de plus vers la conception d’interfaces cerveau-
ordinateur interpre´tables, nous proposons de classifier les caracte´ristiques obtenues avec FuRIA a`
l’aide de Syste`mes d’Infe´rence Flous (SIF), plutoˆt qu’avec des SVM. Les SIF sont un ensemble de
re`gles “si - alors” floues, pouvant eˆtre apprises automatiquement a` partir de donne´es. Ces re`gles sont
de la forme suivante :
Si X1 est Aj1 et X2 est Aj2 et . . .alors la classe est Cli
ou` Xk est le k
ieme e´le´ment du vecteur de caracte´ristiques et Ajk est une fonction d’appartenance floue,
de´crivant comment la caracte´ristique Xk est distribue´e pour la classe Cli. Plus pre´cise´ment, Ajk est
une fonction qui associe a` une valeur de Xk (ici normalise´e entre -1 et 1) un degre´ d’appartenance
floue dans [0; 1]. Cette formalisation sous forme de re`gles fait des SIF des classifieurs e´galement
interpre´tables, si les caracte´ristiques qu’ils utilisent en entre´e le sont e´galement. De plus, l’inte´reˆt
des SIF pour les ICO a e´te´ de´montre´ re´cemment [Lot06, LLLA07]. Les SIF s’ave`rent donc eˆtre un
candidat ide´al pour classifier des caracte´ristiques extraites avec FuRIA. Nous avons donc utilise´ le
SIF e´tudie´ dans [LLLA07], et l’avons entraine´ sur l’ensemble d’apprentissage utilise´ plus haut. Le
tableau 3 repre´sente le fonctionnement de toute notre ICO, c’est-a`-dire les caracte´ristiques et les
re`gles apprises automatiquement, qui sont au nombre de deux. Dans ce tableau, les caracte´ristiques
X1, . . ., X5, sont repre´sente´es par la RI et la bande de fre´quence dans laquelle la caracte´ristique est
extraite. La premie`re ligne du tableau correspond donc a` la forme ge´ne´rale d’une re`gle floue, tandis
que les deux lignes suivantes re´presentent les deux re`gles floues apprises. Elles de´crivent donc les
distributions des caracte´ristiques (ou fonctions d’appartenance floues Ajk) pour chacune des deux
classes gauche et droite. L’abscisse des fonctions Ajk correspond a` la valeur de la caracte´ristique Xk
normalise´e entre -1 et 1, et l’ordonne´e correspond au degre´e d’appartenance flou associe´ (dans [0; 1],
1 repre´sentant le degre´ d’appartenance maximum).
D’apre`s la litte´rature on sait que l’intention de mouvement des mains est cense´e provoquer une
baisse de la puissance dans les rythmes µ et β, contralate´ralement a` la main utilise´e [Pfu99]. Cette dy-
namique semble effectivement se retrouver dans ce tableau. Regardons par exemple la 1e`re et la 3e`me
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Si et et et et alors
la
13 Hz 13 Hz 15-36 Hz 15-16 Hz 18-28 Hz classe
est est est est est est
Re`gle 1 Gauche
Re`gle 2 Droite
Tab. 3 – Re`gles floues et caracte´ristiques obtenues automatiquement par apprentissage.
caracte´ristique, correspondant toutes deux a` l’activite´ dans le cortex moteur gauche, respectivement
dans les rythmes µ (13 Hz)et β (15-36 Hz). On remarque que les valeurs de ces caracte´ristiques sont
plus e´leve´es (c’est-a`-dire que la fonction d’appartenance floue associe´e est centre´e sur une valeur plus
e´leve´e) dans la re`gle 1 qui de´crit la classe “gauche”, que dans la re`gle 2 de´crivant la classe “droite”.
Combiner FuRIA avec des syste`mes d’infe´rence flous semble donc permettre de concevoir une ICO
interpre´table. Ceci peut s’ave´rer utile afin de valider le syste`me a` l’aide des connaissances disponibles
dans la litte´rature ou bien au contraire pour extraire de nouvelles connaissances de ce qu’a appris
automatiquement une ICO base´e sur de nouvelles taˆches mentales.
En terme de performances, ce syste`me obtient un score de 85 % sur l’ensemble de test, c’est-a`-dire
un score similaire a` celui obtenu avec la SVM et le´ge`rement meilleur que le score obtenu par le gagnant
de la compe´tition. Ce syste`me est donc e´galement efficace en terme de taux de reconnaissance.
6 Conclusion et travaux futurs
Dans cet article, nous avons propose´ un algorithme d’extraction de caracte´ristiques pour les in-
terfaces cerveau-ordinateur appele´ FuRIA (Fuzzy Region of Interest Activity). Cet algorithme utilise
des mode`les inverses ainsi que le nouveau concept de Re´gions d’Inte´reˆt (RI) floues. FuRIA peut au-
tomatiquement identifier quelles sont les RIs pertinentes pour discriminer des classes, ainsi que les
bandes de fre´quences dans lesquelles ces re´gions re´agissent. L’activite´ dans ces RIs peut ensuite eˆtre
utilise´e en tant que caracte´ristique en entre´e de n’importe quel classifieur. FuRIA a e´te´ e´value´ sur
le jeu de donne´es IV de la “BCI competition 2003” en utilisant une Machine a` Vecteurs Supports
(SVM) comme classifieur. Les re´sultats sont prometteurs e´tant donne´ que cette me´thode a obtenu un
meilleur score que les gagnants de cette compe´tition. Enfin, en utilisant un syste`me d’infe´rence flou
a` la place de la SVM, nous sommes parvenus a` concevoir une ICO interpre´table, dont on pourrait
extraire de la connaissance, re´pondant ainsi a` l’un des proble`mes souleve´s par la communaute´ ICO
[MAM+06].
Travaux futurs : Il serait inte´ressant d’e´valuer FuRIA sur de nouveaux jeux de donne´es, concer-
nants d’autres sujets et de nouvelles et plus nombreuses taˆches mentales. Il serait e´galement inte´ressant
d’e´valuer la pertinence des RI apprises, en terme de performances et de signification neurophysiolo-
gique. Dans ce but, nous pourrions comparer les RI automatiquement obtenues par FuRIA et les
performances re´sultantes avec celles de RI de´finies par des experts en neurophysiologie. Il pourrait
e´galement s’ave´rer utile d’e´tudier l’influence de la re´solution spatiale (nombre d’e´lectrodes ou de
voxels utilise´s) sur les performances du syste`me. Une autre piste d’ame´lioration possible concerne
l’utilisation de contraintes topologiques dans l’algorithme d’apprentissage de FuRIA. En effet, pour
l’instant, les degre´s d’appartenance flous attribue´s au voxels ne de´pendent que du voxel concerne´ et
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pas de ses voisins ni de sa position dans la RI floue. Ainsi, utiliser des contraintes topologiques pour-
rait permettre de choisir des degre´s d’appartenance plus finement, par exemple en s’appuyant sur la
position du voxel dans l’atlas ce´re´bral du sujet (obtenu suite a` une imagerie par re´sonance magne´tique
par exemple) ou bien en lissant la fonction d’appartenance floue pour que des voxels voisins aient des
degre´s d’appartenance flous proches. Ceci permettrait par exemple de limiter l’influence du bruit lors
de l’apprentissage et peut-eˆtre d’augmenter les performances. Enfin, nous proposons d’enrichir l’algo-
rithme en rajoutant la prise en compte de la dimension temporelle, en plus des dimensions spatiales
et fre´quentielles. Ceci permettrait d’extraire plus d’information et donc d’augmenter e´ventuellement
les performances.
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